Exploration fonctionnelle cérébrale par IRMf. Approche th´eorique de l’analyse spectrale by Fall, S. & De Marco, Giovanni
HAL Id: hal-02310648
https://hal-univ-paris10.archives-ouvertes.fr/hal-02310648
Submitted on 10 Oct 2019
HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.
L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.
Exploration fonctionnelle cérébrale par IRMf. Approche
th´eorique de l’analyse spectrale
S. Fall, Giovanni de Marco
To cite this version:
S. Fall, Giovanni de Marco. Exploration fonctionnelle cérébrale par IRMf. Approche th´eorique de
l’analyse spectrale. Neurophysiologie Clinique/Clinical Neurophysiology, Elsevier Masson, 2007, 37
(4), pp.229-237. ￿10.1016/j.neucli.2007.05.001￿. ￿hal-02310648￿
1 0
doi:Exploration fonctionnelle ce´re´brale par IRMf
Approche the´orique de l’analyse spectrale
Functional exploration of the brain by fMRI
Theoretical approach of spectral analysis
S. Fall, G. de Marco ∗
Laboratoire de traitement de l’image me´dicale, universite´ de Picardie Jules-Verne, CHU Nord, Amiens, France
Rec¸u le 23 mai 2007 ; accepte´ le 28 mai 2007
MOTS CLE´S
IRMf ;
Analyse spectrale ;
Cohe´rence ;
Phase ;
Connectivite´
fonctionnelle
Re´sume´ La technique d’imagerie par re´sonance magne´tique fonctionnelle (IRMf) permet
d’obtenir des informations physiologiques contenues dans le signal IRM module´ par les aspects
e´lectriques, biochimiques et physiologiques du tissu ce´re´bral. Il est envisageable a` partir d’un
signal he´modynamique mesurable en IRMf d’e´tudier l’interactivite´ ce´re´brale. En particulier, une
me´thode d’analyse spectrale combine´e a` une approche de connectivite´ fonctionnelle permet
d’acce´der a` la chronologie et aux interactions qui se produisent entre diffe´rentes aires active´es
du cerveau. Ainsi, certains parame`tres spectraux comme la cohe´rence et la phase peuvent eˆtre
calcule´s, cela a` partir de signaux stochastiques suppose´s stationnaires et a` partir d’une estima-
tion de la fonction de densite´ spectrale de puissance croise´e. Les parame`tres de cohe´rence et de
phase permettent de de´crire, dans le domaine spectral, une structure de corre´lation entre des
signaux covariant temporellement et de calculer des e´carts temporels entre diffe´rents signaux
blood oxygen level dependant (BOLD) respectivement. Une me´thode d’analyse de la connec-
tivite´ fonctionnelle inte´grant des informations spectrales est propose´e, celle-ci va permettre
de calculer l’intensite´ de l’interaction entre deux re´gions fonctionnellement distinctes.
© 2007 Publie´ par Elsevier Masson SAS.NEUCLI 2162 1—9Please cite this article in press as: Fall S, de Marco G, Exploration fonctionnelle ce´re´brale par IRMf, Neurophysiologie
Clinique/Clinical Neurophysiology (2007), doi:10.1016/j.neucli.2007.05.001
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Summary Functional magnetic resonance imaging (fMRI) permits to obtain physiological infor-
mation about MRI signal, which is modulated by electrical, biochemical and physiological
properties of the cerebral tissue. It is possible to characterize the brain interactions from an
fMRI signal. Particularly, the use of a spectral analysis at a given frequency allows access to the
time series chronology, which occurs within various activated areas of the brain. Thus, spectral
parameters such as coherency and phase shift may be calculated from presupposed stationary
stochastic signals and of an estimate of the cross-spectral power density function. Coherency
∗ Auteur correspondant.
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n grand nombre de marqueurs neurophysiologiques
e l’activite´ ce´re´brale, synthe´tise´s graˆce a` la biolo-
ie mole´culaire, ont permis de sonder les proprie´te´s
iologiques et biophysiques du tissu ce´re´bral et d’e´tudier
es me´canismes neurobiologiques qui les sous-tendent. En
aralle`le, une meilleure compre´hension des me´canismes
ynamiques ce´re´braux est apparue graˆce a` l’e´volution de
iffe´rentes techniques d’exploration de l’activite´ ce´re´brale
t au de´veloppement de me´thodes de traitement et
’analyse du signal. En premier chef, citons les techniques
lectrophysiologiques telles que l’e´lectroence´phalographie
EEG) et la magne´toence´phalographie (MEG) qui
epre´sentent des outils de choix pour l’e´tude de la
ynamique temporelle du signal e´lectrique a` l’e´chelle
es cellules. Aussi, d’extraordinaires de´couvertes ont
te´ faites sur le cerveau au cours de ces deux dernie`res
e´cennies, aussi bien sur sa structure que sur son organisa-
ion et son fonctionnement, notamment graˆce a` l’imagerie
ui apporte une dimension supple´mentaire a` l’e´tude du
erveau. L’imagerie fonctionnelle a permis de progresser
grands pas dans l’univers des sciences cognitives, tout
’abord avec la tomographie par e´mission de positons
TEP) et ensuite avec l’imagerie par re´sonance magne´tique
onctionnelle (IRMf). Ces deux techniques d’imagerie
onctionnelle sont sensibles a` des variations locales de
ux et de volume sanguins ce´re´braux. L’IRMf pre´sente
’avantage d’eˆtre sensible a` de tre`s faibles variations
ocales de la concentration sanguine en oxyge`ne, d’eˆtre
on invasive et d’avoir une bonne re´solution spatio-
emporelle.
Nous proposons, dans une premie`re partie, de de´crire
rie`vement le principe physique de la technique IRMf,
es aspects physiologiques de l’activite´ ce´re´brale et
’e´volution du signal mesure´s en IRMf. Nous passons
nsuite en revue diffe´rentes approches qui permettent
’e´tudier l’activite´ ce´re´brale et d’analyser des cir-
uits en re´seau —–les me´thodes statistiques exploratoires
ui font e´merger l’activite´ ce´re´brale, les concepts de
onnectivite´ fonctionnelle et effective qui permettent
’e´tudier les relations d’interde´pendance qui existent entre
iffe´rentes aires ce´re´brales interconnecte´es. Dans une
euxie`me partie, nous de´crirons brie`vement diffe´rentes
e´thodes qui permettent d’analyser temporellement le sig-
al IRMf. Enﬁn, nous pre´senterons les principales e´tapes
athe´matiques de notre me´thode d’analyse du signal
ui nous ont conduit a` identiﬁer un parame`tre spec-
ral que nous avons introduit dans un mode`le de circuits
n re´seau. Ce mode`le neuroanatomique nous permettra
’e´valuer l’interactivite´ ce´re´brale entre diffe´rentes re´gions
e´re´brales.
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gin frequency domain between signals and thus allows obtaining
se relation (time delay), which connects the signals between
t of the article a calculation method integrating spectral infor-
hich makes it possible to evaluate the intensity of the existing
cerebral areas.
rigine du contraste en IRMf
’IRMf utilise comme agent de contraste une substance
ndoge`ne qui est l’he´moglobine contenue dans les
´rythrocytes. Soumise a` un champ magne´tique statique,
’he´moglobine pre´sente des proprie´te´s magne´tiques
ui diffe`rent selon qu’elle est lie´e ou non a` l’oxyge`ne
ole´culaire. La de´soxyhe´moglobine (he´moglobine sans
xyge`ne) pre´sente des proprie´te´s paramagne´tiques
e´lectrons non apparie´s) qui perturbent localement le
hamp magne´tique. Les diffe´rences de susceptibilite´
agne´tique qui s’ensuivent, s’accompagnent d’une
re´ation de gradients de champ magne´tique microscopiques
ntraglobulaires et intravasculaires qui vont s’e´tendre
usque dans le milieu pe´rivasculaire [12]. La conse´quence
mme´diate de ce champ inhomoge`ne est une chute de
’intensite´ de signal. L’accroissement de ﬂux qui s’ensuit,
onse´cutif a` l’activite´ me´tabolique, va enrichir et diluer le
ompartiment vasculaire en oxyhe´moglobine (he´moglobine
harge´e en oxyge`ne) diamagne´tique (appariement
es e´lectrons). Ce ﬂux va avoir pour conse´quence de
e´homoge´ne´iser le champ magne´tique statique et donc
’induire une augmentation de l’intensite´ de signal qui
tteindra un maximum, environ quatre a` six secondes apre`s
e de´but de l’activite´ neuronale. L’amplitude maximale
e ce signal sera maintenue en fonction de la dure´e de la
e´riode d’activation. A` la ﬁn de cette pe´riode d’activation,
e ﬂux et le volume sanguins vont progressivement dimin-
er, le ﬂux atteindra son de´bit initial (de repos) plus
apidement, le volume sanguin plus lentement du fait de
ontraintes biome´caniques lie´es aux re´sistances des parois
asculaires. Ainsi, l’intensite´ de signal tendra progressive-
ent vers sa valeur physiologique de repos ou ligne de
ase [40].
hysiologie et mesures de l’activite´
’activite´ corticale mesure´e en IRMf est le pendant d’une
ascade d’e´ve´nements me´taboliques de nature e´lectrique
t biochimique qui se de´roulent au sein des cellules neu-
onales, gliales et en particulier des cellules astrocytaires
itue´es a` proximite´ des synapses [27]. Cette activite´ synap-
ique et dendritique, inte´gre´e sur quelques millime`tres
e tissu neural, pre´senterait un rendement e´nerge´tique
production d’ATP) relativement faible mais reﬂe´terait
e´anmoins les ﬂuctuations lentes des potentiels de champ
ocaux, symbolisant des entre´es e´lectriques et leur traite-
ent intracortical plutoˆt que des de´charges de sortie [32].
l a e´te´ montre´ e´galement a` partir d’enregistrements uni-
aires que la fre´quence des de´charges neuronales e´tait
lobalement relie´e au signal IRMf [27]. Ainsi, le con-
Figure 1 Ce sche´ma re´sume les principales e´tapes de l’activite´ ce´re´brale sous forme d’un syste`me suppose´ « line´aire », compose´
d’une entre´e (e.g. stimulus perceptif) qui engendre dans le cerveau une cascade de processus physiologiques a` l’origine du signal
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traste obtenu en IRMf de´crit e´galement sous l’acronyme
«BOLD » (blood oxygen level dependant) repre´senterait la
signature des conse´quences e´lectriques, e´nerge´tiques et
he´modynamiques de l’activite´ du cerveau. Par compara-
ison, les signaux mesure´s en EEG et MEG, e´troitement
relie´s aux courants neuronaux [23], seraient plutoˆt sen-
sibles a` une activite´ postsynaptique [41]. Ne´anmoins,
les me´canismes pre´cis qui conduisent de l’activite´ neu-
ronale a` l’activite´ BOLD sont difﬁcilement quantiﬁables
puisque leur e´lucidation n’est que partielle [31,48].
Malgre´ un certain nombre d’incertitudes sur la descrip-
tion exacte des me´canismes microscopiques a` l’origine
de l’activite´ neurovasculaire, une stimulation perceptive,
cognitive ou somesthe´sique re´alise´e dans l’IRM engendre
dans diffe´rentes re´gions du cerveau une cascade de pro-
cessus qui accompagnent l’activite´ neuronale (Fig. 1). La
re´ponse he´modynamique a` cette demande du me´tabolisme
implique une augmentation des ﬂux et volume san-
guins ce´re´braux qui varieront dans chaque voxel active´
[3,5].
E´volution du signal BOLD et paradigmes de
stimulation
Le signal BOLD e´voluera au cours du temps en fonction
de la demande me´tabolique, de la nature du stimulus
et de la localisation des re´gions ce´re´brales implique´es,
en relation avec les conditions d’oxyge´nation, de ﬂux
et de volumes sanguins ce´re´braux. Puisqu’il s’agit en
fait d’une technique de mesure indirecte de l’activite´
e´lectrique et me´tabolique (ﬁltre he´modynamique) et
que la re´ponse he´modynamique est difﬁcilement quan-
tiﬁable, un signal de re´fe´rence (ligne de base ou
controˆle) est ne´cessaire pour ve´riﬁer si les variations
de signal induites par une composante d’inte´reˆt de la
taˆche diffe`rent statistiquement de celles d’une taˆche de
controˆle. L’IRMf s’appuie le plus souvent sur une com-
paraison d’images qui comportent chacune des processus
fonctionnels distincts (activite´ versus controˆle) qui alter-
nent suivant un mode pre´cis (paradigmes en bloc ou
e´ve´nementiels). Il est possible en IRMf de construire
(mode´liser) des paradigmes e´ve´nementiels plus proches
du fonctionnement « re´el » du cerveau puisqu’ils perme-
ttent d’utiliser des stimuli uniques (comparables a` ceux
utilise´s pour les mesures de potentiels e´voque´s), de pou-
voir comparer l’activite´ a` des indices comportementaux
(ex. temps de re´action) et de s’affranchir de phe´nome`nes
de re´pe´tition/suppression voire d’habituation de stimuli
re´pe´titifs [39].
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me´thodes d’exploration fonctionnelle de
’activite´ et de l’interactivite´
pproche exploratoire classique
ue ce soit dans le domaine des neurosciences ou celui de
a clinique, les re´sultats fonctionnels apparaissent classique-
ent en IRMf sous forme d’une cartographie parame´trique
tatistique qui exprime des activite´s relatives suivant la
uestion le plus commune´ment pose´e : ou` cela se passe-
-il ? Ainsi la plupart des e´tudes d’imagerie fonctionnelle
’attache le plus souvent a` localiser des fonctions ce´re´brales
n mode´lisant par une fonction canonique (mode`le line´aire
e´ne´ral) la forme de la re´ponse he´modynamique e´voque´e
ar une composante spe´ciﬁque d’une taˆche cognitive,
omesthe´sique et/ou sensorimotrice donne´e [17,30]. Cette
pproche statistique, qui permet de faire e´merger du
erveau des activite´s, ne permet pas de comprendre com-
ent les re´gions ce´re´brales interagissent les unes avec
es autres pour modiﬁer leur activite´. Elle ne permet
as en l’occurrence de re´pondre a` la question : comment
ela se passe-t-il ? Aucune information dynamique sur la
elation interre´gionale ce´re´brale n’est accessible a` par-
ir d’une telle me´thode de mesure. Autrement dit, cette
e´thode statistique ne permet pas d’e´tudier les covari-
tions (ou interde´pendances) existant entre diffe´rentes
e´gions ce´re´brales active´es.
oncepts de connectivite´ fonctionnelle et effective
algre´ la latence de la re´ponse BOLD et un certain nombre
’incertitudes quant a` la description exacte des me´canismes
icroscopiques a` l’origine de l’activite´ neurovasculaire, de
ouveaux concepts e´mergent et permettent d’aborder en
RMf l’e´tude de l’interactivite´ fonctionnelle. En de´ﬁnissant
es populations de neurones comme des re´seaux locaux
elie´s transitoirement par des connexions dynamiques,
e´ciproques et largement distribue´es, Varela et al. [52] pro-
osent de faire une distinction entre des re´seaux locaux et
es re´seaux a` « large e´chelle ». Un re´seau local serait de´ﬁni
omme une quantite´ de tissu nerveux (<1 cm) qui synchronis-
rait son activite´ a` partir d’une cytoarchitecture locale, i.e.
es classes de neurones agissant de fac¸on synchrone [26].
n revanche, les connexions dynamiques a` « large e´chelle »
eraient de´ﬁnies comme des interactions entre des re´gions
istantes relie´es entre elles par des circuits de faisceaux
e ﬁbres (>1 cm). Cette dichotomie de la circuiterie du
erveau en re´seaux locaux et a` « large e´chelle » respective-
ent servirait de base neurale pour appuyer l’hypothe`se
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compose´e de stimuli visuels et auditifs [34], de mettreue l’architecture fonctionnelle ce´re´brale agirait suivant les
rincipes de se´gre´gation et d’inte´gration fonctionnelles.
Le principe d’inte´gration fonctionnelle, connu e´galement
ans le domaine de l’e´lectrophysiologie, a e´te´ utilise´
our l’analyse des potentiels e´voque´s obtenus a` partir
’enregistrements multipolaires [20]. Bien que le principe
e se´gre´gation se rapporte a` des processus fonction-
els engage´s spe´ciﬁquement dans des re´gions spe´cialise´es
t/ou localise´es, nous savons maintenant que les fonc-
ions du cerveau sont mieux appre´hende´es sur la base du
rincipe d’inte´gration fonctionnelle qui prend en compte
es ﬂux dynamiques d’informations qui transitent a` travers
iffe´rentes re´gions ce´re´brales largement distribue´es [52].
ans une telle approche, ce ne sont pas seulement
es re´gions ce´re´brales isole´es qui sont suppose´es traiter
’information, mais un ensemble de re´gions ce´re´brales inter-
gissant de manie`re cohe´rente et dynamique. Ainsi, sur la
ase du principe d’inte´gration, les relations fonctionnelles
ui existent entre plusieurs re´gions ce´re´brales vont pouvoir
tre analyse´es.
Ce concept d’inte´gration fonctionnelle bien adapte´
l’analyse des donne´es en neuroimagerie va permet-
re d’identiﬁer des syste`mes fonctionnels distribue´s et
’e´tudier la connectivite´ fonctionnelle et effective. La con-
ectivite´ fonctionnelle est de´ﬁnie comme une corre´lation
emporelle existant entre des e´ve´nements neurophysi-
logiques proches ou distants [18]. La connectivite´ effective
eﬂe`te l’inﬂuence qu’un syste`me neural exerce sur un
utre syste`me neural [15]. La connectivite´ effective de´pend
rincipalement d’un mode`le the´orique (neurovasculaire ou
euroanatomique) faisant e´tat de connaissances pre´alables
’aires interconnecte´es et d’un mode`le mathe´matique
pe´ciﬁant une structure de covariances du re´seau a` exam-
ner.
mergence de me´thodes d’analyse du signal
OLD
pproche temporelle
es re´gions ce´re´brales active´es et potentiellement con-
ecte´es entre elles peuvent eˆtre mises en e´vidence en
RMf a` l’aide de techniques statistiques dites multivarie´es.
ous retiendrons parmi celles-ci, les me´thodes d’analyse
e la structure de covariance [47], d’analyse en com-
osantes principales [7,18], d’analyse en composantes
nde´pendantes [29,36], de mode`les autore´gressifs [25] ou
ncore de mode`les ge´ne´ratifs de type Bayesien [16]. Enﬁn,
ous citerons la me´thode de mode´lisation par e´quations
tructurelles (SEM) [6,35]. Les mode`les structuraux sont
robablement les mode`les statistiques actuellement les
lus utilise´s par la communaute´ neuroscientiﬁque pour
’e´tude de la connectivite´ effective. Cette technique de
ode´lisation des donne´es d’imagerie, associe´e au concept
e la connectivite´ effective, suppose un mode`le the´orique
t/ou empirique de connexions et l’existence de relations
ausales entre les re´gions implique´es dans le mode`le. En
utre, la SEM analyse la structure de covariance des donne´es
he´oriques et observe´es et ne fait que conﬁrmer (ou inﬁrmer
uivant la complexite´ du mode`le) les hypothe`ses causales
he´oriques [4,11].
e
u
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tes limites de l’approche temporelle
e´anmoins, l’analyse de la connectivite´ ce´re´brale dans le
omaine temporel peut pre´senter certaines limites, notam-
ent lorsque celle-ci s’appuie sur des calculs de corre´lation.
ans ce cas, toute forme de bruit spatialement struc-
ure´ dans les donne´es peut entraˆıner des sources majeures
’artefacts [8,54]. Les principaux facteurs qui peuvent con-
ribuer a` cette corre´lation incluent les effets de volume
artiel, les bruits relie´s a` la mesure, les e´tapes de ﬁltrage,
es ﬂuctuations physiologiques (respiratoires et cardiaques),
es variations biome´caniques et ge´ome´triques des vaisseaux
e´lasticite´, tonus vasomoteur) [9,53], les effets re´pe´te´s
e mouvements [8,19]. De meˆme, lorsque l’on de´cide de
ode´liser de manie`re analytique la re´ponse BOLD, il faut
arder a` l’esprit que certains parame`tres de la fonction de
e´ponse he´modynamique (latence, amplitude et dispersion)
euvent varier d’une re´gion a` l’autre chez un meˆme sujet
24,38], d’un sujet a` l’autre [1,45] ou chez des sujets d’aˆges
iffe´rents [28].
pproche spectrale
’analyse de la connectivite´ ce´re´brale re´alise´e dans
e domaine spectral (fre´quentiel) peut permettre de
’affranchir de la variabilite´ interre´gionale de la fonc-
ion de re´ponse he´modynamique et de la nature multi
re´quentielle du signal he´modynamique [49]. En effet, le
ignal mesure´ en IRMf dans certaines re´gions du cerveau
st souvent de´te´riore´ par un bruit physiologique ayant une
ature bien structure´e, notamment celui induit par les pul-
ations respiratoires et cardiaques. De telles variabilite´s
nterre´gionales sont susceptibles d’affaiblir les corre´lations
stime´es dans le domaine temporel, inde´pendamment de
’activite´ neuronale sous-jacente [49]. Les artefacts qui per-
urbent habituellement la forme de la fonction de re´ponse
e´modynamique peuvent eˆtre plus facilement controˆle´s
ans le cas de l’utilisation d’une analyse spectrale puisque
es corre´lations peuvent eˆtre calcule´es cette fois a` une
re´quence spe´ciﬁque ou dans une bande de fre´quences
ien de´ﬁnie. Cette de´marche d’analyse de la connectivite´
onctionnelle dans le domaine des fre´quences n’est pas
nnovante. Elle a de´ja` e´te´ applique´e dans de nombreux
ravaux dans le domaine de l’e´lectrophysiologie [13,14,46].
ette me´thode spectrale permet d’extraire un ensemble de
arame`tres tels que la phase et le coefﬁcient de cohe´rence
ui reﬂe`tent des informations pre´cises sur la dynamique
emporelle d’un signal. L’analyse de cohe´rence applique´e a`
es signaux d’origine physiologique est connue en EEG et en
EG. Elle a e´te´ applique´e aussi bien chez des sujets te´moins
50,55] que dans le cas de patients pre´sentant des crises
’e´pilepsie ou des tumeurs ce´re´brales [2,22,42,43,51]. En
RMf, l’analyse spectrale va permettre d’identiﬁer des pat-
erns d’activite´s he´modynamique dans le cas d’une taˆchen e´vidence dans les re´gions occipitales, par exemple,
ne de´pendance entre la dure´e d’un stimulus visuel et le
e´placement de la phase de la re´ponse he´modynamique [37]
u encore d’identiﬁer des re´gions interconnecte´es lors d’une
aˆche visuomotrice [10].
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vAnalyse spectrale des se´ries temporelles
Soient X(t) et Y(t) deux se´ries temporelles de´crivant respec-
tivement les intensite´s de signal mesure´es dans deux voxels
distincts X et Y aux instants t. Dans le domaine des
fre´quences, la transforme´e de Fourier des fonctions de
covariance associe´es a` ces deux se´ries temporelles permet
d’obtenir les fonctions auto-densite´ spectrale de puissance
(DSP) de ces deux se´ries temporelles : hˆXX (ω) et hˆYY (ω) [44].
Le symbole « chapeau » fait re´fe´rence a` une estimation,
le parame`tre ω repre´sente la fre´quence. Par analogie, on
de´ﬁnit hˆXY (ω) comme e´tant la fonction DSP croise´e entre ces
deux se´ries temporelles. La DSP permet de de´ﬁnir dans le
domaine des fre´quences une structure de corre´lation de sig-
naux covariant temporellement. L’annexe 1 de´crit de fac¸on
tre`s de´taille´e la me´thode d’estimation de la DSP.
Calcul du coefﬁcient de cohe´rence
La cohe´rence exprime dans le domaine fre´quentiel une
relation de line´arite´ entre deux se´ries temporelles. Elle
repre´sente la valeur normalise´e de la fonction de densite´
spectrale croise´e entre deux se´ries. La valeur du coefﬁcient
de cohe´rence (CC) est comprise dans l’intervalle [0,1]. CC
e´gal a` ze´ro signiﬁe que la corre´lation entre les signaux est
nulle et donc qu’il n’existe aucune relation line´aire entre
les signaux. Lorsque CC est e´gal a` un, une corre´lation maxi-
male est atteinte et donc une parfaite line´arite´ existe entre
les deux se´ries temporelles. Le lecteur trouvera en Annexe
2 l’e´quation (4) qui permet de de´terminer le coefﬁcient de
cohe´rence estime´ a` partir des fonctions DSP.
Estimation du de´calage temporel entre deux
signaux BOLD
La fonction de DSP repre´sente une fonction a` valeurs com-
plexes de´ﬁnissant les spectres d’amplitude |hˆXY (ω)|et de
phase XY(ω) de la DSP. C’est le spectre de phase qui per-
met de calculer une diffe´rence temporelle entre deux series
X(t) et Y(t) a` une fre´quence donne´e ωk (voir Annexe 3). Des
intervalles de conﬁance sont ensuite calcule´s pour valider
les re´sultats de l’e´cart temporel estime´ (cf. Annexe 5 pour
le de´tail).
Analyse de la distance fonctionnelle ou couplage
entre deux voxels
Dans le but d’e´valuer les interactions de deux circuits
spe´ciﬁques en re´seau (voir article compagnon), nous avons
de´ﬁni dans notre approche de la connectivite´ fonctionnelle
un parame`tre de distance fonctionnelle (dXY) calcule´ sur
la base du coefﬁcient de cohe´rence entre les voxels X et
Y. Cette distance fonctionnelle, inversement proportion-
nelle a` la valeur du coefﬁcient de cohe´rence, permet de
caracte´riser la force du lien qui existe entre deux vox-
els. Lorsque la cohe´rence entre deux voxels est e´leve´e
(c’est-a`-dire proche de 1), la distance fonctionnelle qui
les se´pare est faible (proche de sa valeur minimale). Dans
ce cas, les deux voxels analyse´s sont interpre´te´s comme
appartenant a` deux re´gions anatomiquement distantes mais
(onctionnellement « rapproche´es » ou « synchronise´es au
ens e´lectrophysiologique du terme ». A` l’inverse, lorsque
a cohe´rence entre deux voxels est faible (c’est-a`-dire
roche de 0), la distance fonctionnelle se´parant deux
e´gions distantes est proche de sa valeur maximale. Sur
e plan fonctionnel, ces deux voxels sont dits « e´loigne´s »
u « asynchrones au sens e´lectrophysiologique du terme ».
’intensite´ de l’interaction XY (ou couplage), qui est expo-
entiellement relie´e a` la distance fonctionnelle dXY (E´q. (11)
nnexe 4), sera d’autant plus forte que la distance entre les
eux voxels est plus faible, et inversement.
En pratique, nous calculons la valeur moyenne du cou-
lage entre un voxel de re´fe´rence d’une re´gion source et
n cluster de voxels identiﬁe´s au sein d’une re´gion cible.
ous ge´ne´ralisons cette proce´dure en moyennant sur toutes
es contributions individuelles de la re´gion source. La valeur
e´sultante permet d’e´valuer l’intensite´ du couplage entre
eux re´gions d’inte´reˆt a` une fre´quence spe´ciﬁque de la
e´ponse he´modynamique. Le lecteur trouvera en Annexe 4
es diffe´rentes e´tapes qui permettent de calculer l’intensite´
e l’interaction entre deux voxels et la me´thode de moyen-
age des connexions qui a e´te´ applique´e sur l’ensemble des
eux re´gions.
onclusion
a me´thode d’analyse spectrale que nous avons de´taille´e
ans cet article va nous permettre, en nous affranchissant
es limites actuelles des me´thodes temporelles d’analyse
u signal BOLD, d’acce´der a` une estimation plus pre´cise
e l’e´cart temporel et de l’intensite´ de couplage qui
xiste entre deux voxels. Ces informations temporelles
ont obtenues dans le domaine fre´quentiel. Nous avons
insi de´montre´ que les me´thodes de traitement de sig-
al classiquement utilise´es en e´lectrophysiologie e´taient
ransposables dans le domaine de l’IRM fonctionnelle et
pplicables a` des se´ries temporelles. Les deux grandeurs
pectrales (phase et cohe´rence) que nous avons calcule´es
ous permettent d’identiﬁer et d’infe´rer la connectivite´
onctionnelle de circuits spe´ciﬁques en re´seau dans le cas
’une taˆche de pre´paration d’un mouvement moteur qui est
e´crite en de´tail dans l’article compagnon.
nnexe 1
stimation de la covariance croise´e
oient N re´alisations provenant de deux processus stochas-
iques{X(t)}, {Y(t)} de´crivant les intensite´s de signaux
esure´es aux instants t = 1. . .N dans deux voxels distincts X
t Y respectivement. Nous supposerons que ces signaux sont
tationnaires (au 2e ordre), i.e. les deux se´ries temporelles
e´riﬁent les proprie´te´s suivantes :
(i) les valeurs d’espe´rances mathe´matiques E[X(t)] et
E[Y(t)] des signaux sont invariantes au cours du temps ;
ii) les valeurs de variances de X(t) et Y(t) et la covariance
entre X(t) et Y(t) ne de´pendent pas d’une origine tem-
porelle, mais seulement d’un intervalle de temps entre
deux instants.
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hLa proprie´te´ (ii) implique que la fonction de covariance,
ov{X(t),Y(t + )} =RXY() soit constante et ne de´pende pas
e l’instant choisi mais des e´carts temporels  = 0, ±1,
2,. . .±(N− 1). La fonction RXY() est appele´e fonction de
ovariance croise´e des se´ries X(t) et Y(t). Une estimation de
ette fonction de covariance peut eˆtre obtenue a` partir de
a relation suivante [44] :
ˆ
XY () =
⎧⎪⎨
⎪⎩
1
N
N−||∑
t=1
[
{Y(t) − Y¯}∗{X(t + ||) − X¯}
]
Rˆ∗YX (−)
(1)
X¯ = E[X(t)] et Y¯ = E[Y(t)] repre´sentent les valeurs
oyennes des se´ries X(t) et Y(t) respectivement. La fonc-
ion de covariance croise´e permet de de´crire une structure
e corre´lation entre deux signaux dans le domaine temporel.
’aste´risque fait re´fe´rence a` l’expression conjugue´e.
stimation non parame´trique de la densite´
pectrale de puissance croise´e
stimateur de re´fe´rence de la fonction de densite´
pectrale de puissance
a fonction de densite´ spectrale de puissance (DSP) croise´e
ntre deux se´ries va chercher a` de´crire une structure de
orre´lation dans le domaine spectral. Une estimation de la
SP croise´e peut eˆtre obtenue a` partir de la transforme´e de
ourier discre`te (TFD) de la fonction de covariance estime´e
ntre ces deux se´ries (E´q. (1)).
Ainsi, un estimateur « simple » de la DSP croise´e peut eˆtre
e´ﬁni a` partir de la relation suivante [44] :
XY (ω) = 12
N−1∑
=−(N−1)
RˆXY ()e−iω (2)
The´oriquement, le parame`tre ω repre´sente la fre´quence
ngulaire exprime´e en radian par unite´ de temps. Par
a suite, nous assimilerons le terme ω a` une fre´quence
xprime´e en Hz. La fonction IˆXY (ω) est commune´ment
ppele´e estimateur de re´fe´rence de la DSP entre les se´ries
(t) et Y(t).
La robustesse d’un estimateur de la DSP peut eˆtre
value´e a` partir de la re´solution fre´quentielle et de la
e´croissance de la variance lorsque le nombre d’e´chantillons
ugmente. Cependant, l’estimation de la DSP croise´e
btenue a` partir de cette me´thode re´ve`le certaines difﬁ-
ulte´s concernant notamment la taille de l’e´chantillon. En
ffet, la variance de l’estimateur de re´fe´rence de la DSP ne
end pas vers ze´ro lorsque le nombre d’e´chantillons du sig-
al augmente. Une seconde difﬁculte´ provient du fait que
et estimateur est peu robuste pour des e´carts temporels
) e´leve´s. Dans ce cas, l’estimation s’appuiera seulement
ur un petit nombre d’e´chantillons.
’estimateur adouci de la DSP
our contourner les difﬁculte´s e´voque´es pre´ce´demment et
me´liorer l’estimation de la DSP, uneme´thode alternative va
onsister a` ponde´rer l’estimation de la fonction de covari-
nce RˆXY () par une fonction feneˆtre M(t). Cette fonction
eneˆtre va permettre d’ame´liorer le pouvoir de se´paration
c
p
ee deux fre´quences proches tout en affaiblissant les ﬂuc-
uations des lobes late´raux. De`s lors, le nouvel estimateur
pectral adouci hˆXY (ω) obtenu a` partir de la transforme´e de
ourier discre´tise´e de la fonction de covariance lisse´e est
onne´ par la relation suivante [44] :
ˆ
XY (ω) = 12
M∑
=−M
M()RˆXY ()e−iω (3)
Le facteur de ponde´ration M(t) repre´sente une fonc-
ion feneˆtre de largeur (2M + 1). M est un entier tel que
< (N—1), N correspondant au nombre de points de mesure.
Les proprie´te´s de la fonction feneˆtre sont importantes a`
onside´rer lorsque l’on veut re´duire de fac¸on optimale la
ariance de l’estimateur de re´fe´rence Parmi les arguments
ite´s dans l’ouvrage de Priestley, il doit exister un com-
romis entre la re´solution fre´quentielle et la variance de
’estimateur. En ge´ne´ral, lorsque la re´solution est accept-
ble, la variance de l’estimation devient importante et
nversement.
L’estimation des parame`tres spectraux a e´te´ re´alise´e a`
’aide de la fonction feneˆtre de Hanning. Son expression
athe´matique est donne´e par la relation suivante :
(k+1) = 0.5
[
1 − cos
(
2
k
M − 1
)]
, k = 0, . . . , M − 1 (4)
Le parame`tre k repre´sente l’e´cart temporel entre deux
nstants et M la dure´e d’observation de la feneˆtre.
nnexe 2
alcul du coefﬁcient de cohe´rence
’estimation de la cohe´rence peut eˆtre obtenue a` partir du
apport de la fonction de DSP croise´e entre les deux se´ries
emporelles et du produit de leurs fonctions auto-DSP suiv-
nt la relation :
ˆ
XY (ω) = hˆXY (ω)√
hˆXX (ω)hˆYY (ω)
(5)
L’e´quation (1) permet de calculer, a` partir du carre´
u module de la fonction de cohe´rence |WˆXY (ωk)|2 et a`
ne fre´quence spe´ciﬁque k, un coefﬁcient de cohe´rence
CC). CC repre´sente l’e´quivalent spectral du coefﬁcient de
orre´lation calcule´ dans le domaine temporel.
nnexe 3
pectre de phase
a DSP croise´e hˆXY (ω) est une fonction repre´sente´e dans
e domaine des fonctions complexes sous la forme d’une
omme de ses parties re´elle et imaginaire suivant la rela-
ion :
ˆ
XY (ω) = CˆXY (ω) − iQˆXY (ω) (6)
La partie re´elle CˆXY (ω) permet d’obtenir l’estimateur du
o-spectre entre X(t) et Y(t). La partie imaginaire −QˆXY (ω)
ermet d’obtenir l’estimateur du spectre de quadrature
ntre les deux se´ries. Une forme alternative de l’expression
Figure 2 Courbes de distances fonctionnelles. La distance
fonctionnelle permet d’e´valuer la connectivite´ fonctionnelle
entre deux voxels a` une fre´quence donne´e. Les proﬁls de
fonctions simule´es ont e´te´ obtenus pour diffe´rentes valeurs
du parame`tre ˇ en fonction du coefﬁcient de cohe´rence. Les
valeurs de distance fonctionnelle apparaissent sur l’axe des
ordonne´es a` gauche. On observe une de´croissance des courbes
lorsque le coefﬁcient de cohe´rence (en abscisse) augmente,
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•de hˆXY (ω) peut eˆtre aussi obtenue dans un re´fe´rentiel
polaire. L’expression de hˆXY (ω) devient dans ce nouveau
re´fe´rentiel :
hˆXY (ω) = |hˆXY (ω)|eiˆXY (ω) (7)
La fonction ˆXY (ω), appele´e spectre de phase, repre´sente
une valeur moyenne de la diffe´rence de phase {ˆX (ω) −
ˆY (ω)} entre les deux se´ries temporelles X(t) et Y(t).
Une estimation du spectre de phase, a` diffe´rentes
fre´quences ω, peut eˆtre obtenue en calculant le rapport du
spectre de quadrature −QˆXY (ω) sur le co-spectre CˆXY (ω) (cf.
E´q. (2)), il vient alors la relation :
ˆXY (ω) = arctan
(
− QˆXY (ω)
CˆXY (ω)
)
(8)
L’e´quation (8) permet de de´terminer, a` une fre´quence
spe´ciﬁque ωk, la diffe´rence de phase entre les deux se´ries
temporelles. Le calcul d’avance de phase (ˆXY (ωk)  0) ou
de retard de phase (ˆXY (ωk) ≺ 0) de la se´rie temporelle du
voxel X par rapport a` la se´rie temporelle du voxel Y, permet
d’estimer le sens et l’e´cart du de´phasage entre les deux
signaux.
Estimation du de´calage temporel entre deux
signaux
La relation de line´arite´ qui permet de relier le spectre de
phase XY(ωk) a` la fre´quence angulaire (ωk) s’e´crit :
XY (ωk) = tXY × ωk (9)
Ainsi, le coefﬁcient de proportionnalite´ 	tXY =XY(ωk)/ωk
permet de connaˆıtre le de´calage temporel qui existe entre
les deux se´ries temporelles (Y(t) =X(t−	tXY)). Le calcul des
intervalles de conﬁance a permis de valider nos re´sultats de
l’e´cart temporel estime´ (cf. Annexe 5 pour le de´tail).
Annexe 4
Analyse de la distance fonctionnelle ou couplage
entre deux voxels
La connectivite´ fonctionnelle, entre deux se´ries temporelles
X(t) et Y(t), va eˆtre successivement quantiﬁe´e suivant deux
e´tapes.
• Premie`rement, une distance topologique que nous
de´ﬁnissons comme distance fonctionnelle dˇXY [7] va
directement prendre en compte la valeur de cohe´rence
entre les deux voxels suivant la relation pseudome´trique
[21] :
d
ˇ
XY (


WXY (ωk)) =
(
1 − [ 
WXY (ωk)]2
1 + [ 
WXY (ωk)]2
)ˇ
(10)
Dans cette relation, l’exposant ˇ repre´sente un nombre
re´el positif non nul, de´ﬁnissant le taux de de´croissance
de dˇXY (


WXY (ωk)) en fonction des valeurs du coefﬁcient
de cohe´rence


WXY (ωk). Nous avons simule´ trois courbesontrant ainsi une diminution progressive de la distance fonc-
ionnelle. Sur l’axe des ordonne´es a` droite, sont afﬁche´es les
aleurs d’intensite´ d’interaction.
graphique qui regroupe ces trois courbes de distance fonc-
tionnelle pour trois valeurs diffe´rentes du parame`tre ˇ.
Nous avons retenu la valeur de 1 pour l’exposant ˇ qui
permet de calculer l’intensite´ de l’interaction sur un
intervalle de valeurs adapte´ a` la gamme dynamique de
nos mesures.
L’e´quation (10) montre a` l’e´vidence que la valeur de
la distance fonctionnelle entre deux se´ries temporelles
diminue lorsque la cohe´rence augmente. En l’occurrence,
la distance fonctionnelle d’un voxel avec lui meˆme est
nulle puisque la cohe´rence est maximale ([


WXX (ωk)]
2 =
1).
Deuxie`mement, la connaissance de la valeur du couplage
fonctionnel entre deux se´ries temporelles nous permettra
d’acce´der a` un terme d’interaction XY(ω) entre les deux
voxels X et Y. Ce terme d’interaction est relie´ exponen-
tiellement a` la distance fonctionnelle se´parant ces deux
voxels par la relation suivante [33] :
XY (ω) = e−dXY (ω) (11)
Le parame`tre  (e´quivalent a` un ﬂux) caracte´rise la
capacite´ des deux voxels a` e´changer de l’information. En
pratique, soit  est nul, dans ce cas aucune information
n’est e´change´e entre les deux voxels, soit  est e´gal a`
un, dans ce cas de l’information s’e´change entre les deux
voxels. Nous ﬁxerons  a` une valeur de un, puisque nous
supposons que le taux de transfert de l’information est
identique pour toutes les paires de voxels se´lectionne´es.
D’apre`s l’e´quation (11), le terme XY(ω) permet de
de´terminer l’intensite´ de l’interaction, celle-ci croˆıt
lorsque la distance fonctionnelle entre deux points
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[diminue (Fig. 2). Nous obtenons ainsi une grandeur qui
nous permet de quantiﬁer la connectivite´ fonctionnelle
entre deux voxels.
Nous pouvons ge´ne´raliser cette proce´dure de calcul
entre un voxel de re´fe´rence parmi L voxels d’une re´gion
source (re´gion A) vis-a`-vis d’un cluster de P voxels iden-
tiﬁe´s au sein d’une re´gion cible (re´gion B).
La valeur moyenne de cette connectivite´ fonctionnelle
s’obtient a` partir de la relation suivante :
˘X =
∑P
i=1e
−dXYi
P
(12)
Finalement, nous pouvons calculer de la meˆme fac¸on
la valeur moyenne de la connectivite´ fonctionnelle entre
une re´gion source et une re´gion cible en moyennant sur
toutes les contributions individuelles de la re´gion source.
˘ =
∑L
j=1˘Xj
L
(13)
La quantite´ ˘e´value l’intensite´ de l’interaction entre
deux re´gions d’inte´reˆts a` une fre´quence spe´ciﬁque de la
re´ponse he´modynamique. En d’autres termes, ˘ permet
de quantiﬁer, a` une fre´quence donne´e, l’intensite´ du cou-
plage qui relie ces deux re´gions.
nnexe 5
alcul des intervalles de conﬁance
our valider statistiquement la diffe´rence de phase
e´termine´e entre deux re´gions, des intervalles de conﬁance
IC) ont e´te´ calcule´s. En supposant que les valeurs de phase
stime´es suivent une distribution normale, l’intervalle de
onﬁance de ˆXY (ω) associe´ a` un niveau de conﬁance de
00(1−˛)% peut eˆtre calcule´ a` partir de la relation suivante
E´q. (14)) de´crite par Hannan :
sin{XY (ω) − ˆXY (ω)}| ≤
{
t(˛)
[
1 − |WˆXY (ω)|2
|WˆXY (ω)|2
]1/2}
(14)
Le parame`tre ˛ repre´sente le niveau de conﬁance
100˛)% qui a e´te´ ﬁxe´ a` 0,05 dans le cas de notre expe´rience.
e parame`tre t(˛) repre´sente les deux quantiles de la loi du
de Student a`  degre´s de liberte´. Le nombre de degre´s de
iberte´ permet de prendre en compte le nombre de points
e mesure temporellement inde´pendants.
Le coefﬁcient de cohe´rence |WˆXY (ω)|2 est un parame`tre
mportant a` conside´rer dans le calcul des intervalles de con-
ance. En effet, l’intervalle de conﬁance de l’estimation de
a diffe´rence de phase est directement relie´ au module de
a fonction de cohe´rence dans l’e´quation (14).
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